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Аннотация. Обнаружение стресса – это активная область исследований с важными последствиями для 
личного, профессионального и социального здоровья человека. Многие современные подходы исполь-
зуют признаки, вычисленные на основе нескольких сенсорных модальностей (таких, как электрокардио-
грамма, кожно-гальваническая реакция, температура кожи, дыхание, данные акселерометров и др.). 
В качестве методов решения задачи широко используют как традиционные алгоритмы машинного обу-
чения (решающие деревья, дискриминантный анализ, метод опорных векторов и др.), так и нейронные 
сети (полносвязные, сверточные, реккурентные). Использование классических методов, а также полно-
связных нейронных сетей требует больших объемов данных для извлечения особенностей. В различ-
ных исследованиях рассматриваются субъекто-независимые и субъекто-зависимые (изначально персо-
нальные или адаптированные) модели. Целью статьи служат применение персонализации для сверточ-
ных нейронных сетей для детектирования стресса на основе данных вариабельности сердечного ритма, 
а также реализация метода сверточной нейронной сети. Исследуются модификации с использованием 
различных слоев уменьшения размерности данных, например одномерный сверточный слой, максими-
зирующий и усредняющий пулинги. Также исследуется влияние использования численной производной 
вариабельности сердечного ритма как дополнительной информации во входных данных. В данной ста-
тье продемонстрирована важность персонализации моделей, если данная возможность имеется, так как 
это позволяет увеличивать точность моделей для конкретных субъектов. Предлагаемый метод на осно-
вании 60 интервалов между ударами сердца бинарно определяет, находится ли человек в состоянии 
стресса. До персонализации зафиксирована точность детектирования состояния 0.853, значение  
F1-меры – 0.901, после персонализации – 0.942 ± 0.095. 

Ключевые слова: обнаружение стресса, сверточная нейронная сеть, машинное обучение, вариабель-
ность сердечного ритма, субъекто-зависимые модели 
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Abstract. Stress detection is a popular research direction due to its important implications for personal, occu-
pational, and social health. A number of current approaches use features computed from multiple sensory 
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modalities (such as electrocardiogram, galvanic skin response, skin temperature, respiration, accelerometer 
data, and others). Both classic machine learning algorithms (decision trees, discriminant analysis, support vec-
tor machines, etc.) and neural networks (fully connected, convolutional, recurrent) are widely used as methods 
for solving this problem. The use of classic methods, as well as fully connected neural networks, requires large 
amounts of data to extract features. Various studies examine subject-independent and subject-dependent (ini-
tially personal or adapted) models. This work is aimed at developing and implementing a method based on the 
principle of customization of convolutional neural networks for stress detection based on heart rate variability 
data. The proposed method is a convolutional neural network. The work explores modifications using various 
dimensionality reduction layers, such as a one-dimensional convolutional layer, maximizing and averaging pool-
ing. The impact of using the numerical derivative of heart rate variability as additional information in the input 
data is also explored. This work demonstrates the importance of customized models, if this opportunity is 
available, due to their increased accuracy and reliability. The proposed method, based on 60 intervals between 
heartbeats, binary determines whether a person experiences stress. Prior to customization, detection accuracy 
is 0.853, f1-measure value is 0.901. The accuracy of stress detection after customization reaches 0.942 ± 0.095. 

Keywords: stress detection, convolutional neural network, machine learning, heart rate variability, subject-
dependent models 
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Введение. Стресс служит реакцией тела на вос-
принимаемые физические или психологические 
угрозы [1] и определяется как переход от спокойно-
го состояния к возбужденному, вызывающему 
определенный набор физиологических реакций [2]. 
Более того, детектирование стресса играет важную 
роль в решении таких проблем со здоровьем, как 
депрессия, тревожность, инфаркты и инсульты [3]. 
Стресс также влияет на способность человека при-
нимать решения, устойчивость внимания, способ-
ность к обучению и решению проблем [4], поэтому 
так важно определить его своевременно. 

Для решения данной задачи в различных ис-
следованиях используются разные классические 
методы машинного обучения, а также нейронные 
сети. В качестве входных данных для определе-
ния стресса используются данные различных 
датчиков – электрокардиограмма (ЭКГ, ECG), 
кожно-гальваническая реакция (КГР, GSR) или 
электрическая активность кожи (ЭАК, EDA), фо-
топлетизмограмма (PPG), давление пульса крови 
(BVP), электромиограмма (ЭМГ, EMG), дыхание, 
телесные акселерометры и др. В [5] авторы 
успешно применили в нейронной сети персона-
лизацию данных электрической активности кожи. 
Таким образом, цель статьи заключается в разра-

ботке метода детектирования стресса на основе 
данных вариабельности сердечного ритма с уче-
том процесса персонализации сверточных нейрон-
ных сетей, а также реализация данного метода. 
Предлагаемый подход конкурентоспособен по 
сравнению с другими современными методами. 

Обзор предметной области. К настоящему 
времени проводились различные исследования в 
области детектирования стресса на основе фи-
зиологических датчиков [6]–[9]. Здесь будут опи-
саны основные неинвазивно получаемые данные, 
которые используются для определения функци-
онального состояния человека. Также будут пере-
числены наиболее распространенные методы ре-
шения задачи и подходы к процессу обучения 
модели (общие и персонализированные модели). 

Для определения стресса обычно использу-
ются данные, полученные с помощью неинвазив-
ных датчиков, например связанные с работой 
сердца, а именно: электрокардиограмма [3], [10]–
[13], фотоплетизмограмма [14]–[15], частота сер-
дечных сокращений [7], [16]–[19], вариабель-
ность сердечного ритма (ВСР) [13], [20]–[23]. 
Также часто используется электрическая актив-
ность кожи (ЭАК) или кожно-гальваническая ре-
акция (КГР) [5], [7], [22]–[24]. При определении 
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стресса у человека используются также частота ды-
хания [7], [25], электроэнцефалограмма [12], элек-
тромиограмма [12], температура кожи [18], [25]–
[26], акселерометрия [26]–[28] и др. 

При определении стресса в современных ис-
следованиях применяются методы машинного 
обучения. Обзорных актуальных публикаций в 
данной области представлен в табл. 1. Castaldo и 
другие авторы [6] демонстрируют дерево приня-
тия решений, построенное с помощью алгоритма 
C4.5 [28], которое в рамках их исследований по-
казывает результат лучше, чем методы AdaBoosting, 
многослойный перцептрон, метод опорных век-
торов и классический байесовский классифика-
тор. В исследованиях Indikawati и Winiarti [29] 
наилучший результат продемонстрировал слу-
чайный лес. Iqbal и др. [17] описывают использо-
вание классификатора, основанного на логисти-

ческой регрессии. В Liapis и др. [24] наибольшую 
точность продемонстрировал классификатор 
sTree. Wu и др. [27] использовали 4 метода: наив-
ный байесовский классификатор, дерево приня-
тия решений, построенное с помощью алгоритма 
C4.5, случайный лес и бэггинг с использованием 
C4.5. В результате сравнения установили, что 
наиболее высокую точность дает метод бэггинг. 
В [30] Talukdar и др. наибольшую точность 
(83.11 %) продемонстрировал случайный лес. 
Hantono и др. [31] сравнивали многослойный 
перцептрон, метод k ближайших соседей (kNN), 
линейный дискриминантный анализ и наивный 
байесовский классификатор. Наилучший резуль-
тат показал kNN. Rodríguez-Arce и др. в [25] де-
монстрируют, что классические методы машин-
ного обучения могут достигать точности более 
95 % при использовании данных от множества 

Табл. 1. Обзор актуальных работ 
Tab. 1. Literature review 

Источник Год Набор данных Количество 
субъектов Данные Модели Точность 

[2] 2018 WESAD 15 ECG, EDA, BVP, Temp, 
Resp, EMG, ACC 

kNN, DT, RF, 
LDA, AB 0.928 

[2] 2018 WESAD 15 ECG kNN, DT, RF, 
LDA, AB 0.854 

[3] 2020 WESAD 15 ECG, EDA, BVP, Temp, 
Resp, EMG, ACC 

kNN, SVM, AB, 
FCN 0.952 

[4] 2020 WESAD 15 EDA kNN, SVM, RF 0.916 
[5] 2021 WESAD 15 EDA CNN 0.929 
[6] 2016 Other 42 ECG C4.5 tree 0.790 
[7] 2018 Other 58 HR, EDA, Resp FCN 0.897 

[8] 2019 Affective 
ROAD, Other 9, 17 ECG FCN 0.902 

[14] 2021 UBFC-Phys 56 BVP SVM, LR, kNN 0.855 
[15] 2022 UBFC-Phys 56 BVP CNN-MLP 0.820 

[16] 2020 Other 20, 3 HR, EDA CNN 0.825, 
0.938 

[17] 2021 WESAD 15 ECG, EDA, BVP, Temp, 
Resp, EMG, ACC LR 0.857 

[18] 2019 WESAD 15 Temp, BVP, HR LDA, QDA, RF 0.874 ± 
 ± 0.104 

[24] 2021 WESAD 15 EDA sTree 0.958 
[27] 2015 Other 8 HRV, ACC Bagging 0.857 

[29] 2020 WESAD 15 EDA, BVP, Acc, Temp RF, DT, LR 0.967 ± 
 ± 0.032 

[30] 2022 UBFC-Phys 56 Visual –> BVP RF 0.831 
[31] 2020 Other 41 BVP kNN, LDA, FCN 0.820 
[33] 2022 WESAD 15 BVP FCN 0.990 

[34] 2021 Other 27 ECG kNN, SVM, FCN, 
RF, GB 0.830 

[35] 2019 Other 20 ECG CNN 0.827 

[36] 2022 WESAD 15 ECG, EDA, BVP, Temp, 
Resp, EMG, ACC CNN using GAF 0.948 

[37] 2023 UBFC-Phys 56 BVP, EDA CNN+LSTM+FCN 0.818 
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модальностей. Сравнить результаты с аналогами 
не представляется возможным, так как использу-
емые данные не относятся к публичным. Aqajari и 
др. в [4] показали наибольшую точность kNN по 
сравнению с RF, SVM, наивным байесовским 
классификатором. Siirtola в [18] указывает, что 
наилучший результат продемонстрировал линей-
ный дискриминантный анализ. Также Siirtola и 
Röning в [32] сравнивают модели классификации 
и регрессии. Используемая модель классифика-
ции – случайный лес, а регрессионная модель – 
бэггинг на основе дерева. В публикации сделан 
вывод, что модели регрессии превосходят модели 
классификации при разделении на 2 класса 
(стресс и его отсутствие). 

Нейронные сети также служат одним из под-
ходов к решению задачи. Al Abdi и др. [7] сравни-
вают следующие методы: логистическую регрес-
сию, многослойный перцептрон, наивный байе-
совский классификатор, случайный лес и K*. 
Среди перечисленных методов наилучший ре-
зультат показал многослойный перцептрон. Так-
же данный метод показал наибольшую точность в 
[3], [33]. Sabour и др. [14] описывают использова-
ние классических методов машинного обучения 
на предлагаемых ими данных. Исследуемые ме-
тоды: метод опорных векторов, метод k ближай-
ших соседей и логистическая регрессия. Наилуч-
ший результат (85.48 %) показал метод опорных 
векторов с ядром радиальной базисной функции и 
вычисленными метриками фотоплетизмограммы 
в качестве входных данных. Hasanpoor и др. [15] 
достигли точности 82 % с помощью модели, объ-
единяющей многослойный перцептрон и полно-
связную нейронную сеть. Oskooei и др. [20] де-
монстрируют, что использование временных и 
частотных характеристик ВСР не удовлетвори-
тельны при использовании классического клас-
сификатора kNN. Поэтому в качестве автокоди-
ровщиков использовали сверточные сети и сети 
долгой краткосрочной памяти с последующей 
кластеризацией. Результаты сверточной сети име-
ли разделимые классы, в отличие от моделей, 
обученных исходных данных и данных, закодиро-
ванных LSTM-кодировщиком. Woodward и др. 
[16] демонстрируют сверточную нейронную сеть, 
обученную на собственных данных, которая де-
монстрирует точность детектирования около 
93.9 %. Исследование проводилось всего на 

3 субъектах, поэтому его результаты не могут 
считаться репрезентативными. Cho и др. [8] изна-
чально обучают сверточную сеть на большом да-
тасете, содержащем реакцию людей на вождение 
в различных условиях, после чего сеть дообуча-
ется на данных, связанных с решением математи-
ческих задач. Дообученная сеть показывает ре-
зультаты лучше, чем та, которая тренировалась 
только на данных с математическими задачами. 
He и др. в [35] демонстрируют, что сверточная 
сеть показывает результаты лучше, чем линейный 
дискриминантный анализ и метод опорных век-
торов. Также в последующей своей публикации 
[9] He и Jiang исследуют возможность уточнения 
порога отнесения вероятности к классам. Ghosh 
[36] описывает применение нейронных сетей, в 
качестве входных данных используется угловое 
поле Грамма (Gramian Angular Field). Sah и 
Ghasemzadeh в [5] описывают обучение нейрон-
ной сети с последующей персонализацией. 

Таким образом, в области определения стресса 
используются как классические методы машинного 
обучения, так и нейронные сети. В последние годы 
появляется больше исследований с применением 
нейронных сетей. Классические нейронные сети 
требуют в качестве входных данных некоторой пред-
обработки и вычисления особенностей, сверточные 
нейронные сети позволяют избежать этого.  

К областям, в которых наблюдается некоторое 
разделение мнений, относится выбор подхода 
к персонализации или общности моделей относи-
тельно субъектов. Можно отметить использова-
ние субъекто-зависимых и -независимых подхо-
дов в обучении. Субъекто-независимые модели 
предполагают построение единой модели для 
всех субъектов независимо от любых параметров 
субъекта. Субъекто-зависимые модели предпола-
гают уникальную модель для каждого человека 
(или для группы людей с некоторыми схожими 
особенностями). 

Большое количество работ в исследуемой об-
ласти были направлены на создание именно об-
щих моделей без учета персональных особенно-
стей субъектов. Например, Liapis и др. в [24] де-
монстрируют, что общие модели обеспечивают 
достаточно высокую точность, сравнивая не-
сколько различных классификаторов. 

Как уже было сказано, субъектно-зависимые 
модели предполагают уникальную модель для каж-
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дого субъекта (или некоторой подгруппы). Также 
данную область можно разделить на 2 подгруппы: 
персональные и адаптированные модели. Персо-
нальные модели – это модели, которые изначально 
обучались только на данных субъекта. Адаптиро-
ванные модели предполагают изначальное обучение 
на некотором общем наборе данных с последую-
щим уточнением для конкретного субъекта. 

Так Xu и др. [38] указывают, что у людей мо-
гут быть схожие паттерны в данных с различных 
сенсоров. На основе этой информации описыва-
ется разделение участников на группы со схожи-
ми паттернами с последующим использованием 
уникального детектора стресса для каждой груп-
пы. Ninh и др. [39], используя сигнал EDA с низ-
ким разрешением, показывают, что субъектно-
зависимая модель статистически более точна, чем 
субъектно-независимая, с точки зрения разделе-
ния паттернов стресса и его отсутствия. 

Ceja и Brena [40] описывают построение пер-
сонализированной модели на основе общей. Таким 
образом исходная модель изначально обучается на 
большем наборе данных для более широкой воз-
можности обобщения, после чего модель дообуча-
ется и уточняется на данных, специфичных для 
конкретного пользователя. Lu и др. в [41] также 
описывают уточнение персонализированной моде-
ли. Для обнаружения стресса в работе в качестве 
входных данных используется речь человека. Sah и 
Ghasemzadeh [5] используют данные EDA и де-
монстрируют, что для большинства исследуемых 
субъектов точность повышалась после процесса 
обучения на данных конкретного субъекта.  

Материалы и методы. Здесь описываются 
данные, используемые в данном исследовании, а 
также демонстрируется предлагаемая архитекту-
ра нейронной сети. Описываются используемые в 
дальнейшем метрики, с помощью которых срав-
ниваются предлагаемые модификации. 

Во многих исследованиях, проводимых в об-
ласти детектирования стресса, используются 
данные, собранные учеными самостоятельно. 
В рамках этого исследования используется дата-
сет [14] – публичный датасет, содержащий давле-
ние пульса крови, электрическую активность ко-
жи, а также видео процесса проведения теста. 
В датасете представлены данные 56 субъектов, 
однако в рамках этого исследования используют-
ся данные только 15 субъектов. Остальные субъ-
екты были исключены в соответствии с причина-

ми, описанными в публикации авторов набора 
данных. RR-интервалы вычислялись из давления 
пульса крови с помощью библиотеки BioSPPy*. 
Оба теста (выступление перед аудиторией и вы-
полнение арифметических операций на время) 
были обозначены как состояния стресса.  

Дальше – RR-интервал, т. е. интервал между 
соседними ударами сердца. Интервал – набор RR-
интервалов, используемый в качестве входных 
данных. 

Здесь будет описана архитектура нейронной 
сети, показывающей наибольшую точность на 
данных датасета UBFC-Phys. Сверточная нейрон-
ная сеть [16] продемонстрировала достаточно 
высокую точность, поэтому была выбрана архи-
тектура линейной сверточной сети. 

Архитектура сети представляет собой после-
довательное использование блока ConvX (рис. 1) 
и слоя уменьшения размерности (рис. 2). Блок 
ConvX состоит из одномерного сверточного слоя 
с размером ядра 3 (Conv1D), слоя пакетной нор-
мализации (BatchNorm) и слоя активации ReLU. 
На рис. 2 представлена архитектура сети для ин-
тервала длиной 60. Данная длина была выбрана, 
поскольку во многих публикациях [2], [5], [17], 
[19], [34] используется окно в 60 с. Количество 
секунд и ударов – разные единицы измерения, 
однако их можно сопоставлять, так как нормаль-
ное количество ударов сердца в минуту в состоя-
нии покоя у человека варьируется от 60 до 100 
[42]. В скобках указано количество слоев входно-
го сигнала. in в первом блоке ConvX обозначает, 
что во входных данных может присутствовать 
или отсутствовать слой, содержащий разницу 
между соседними RR-интервалами (численную 
производную). В качестве блока уменьшения 
размерности рассматривались одномерная сверт-
ка (kernel = 2, stride = 2), максимизирующий пу-
линг (kernel = 2) и усредняющий пулинг (kernel = 
= 2). Архитектура частично зависит от макси-
мальной длины интервала. Целью было сформи-
ровать архитектуру, в которой после каждого бло-
ка ConvX можно было бы добавить уровень 
уменьшения размерности (кроме первого и по-
следнего). Таким образом, данная архитектура 
позволила получить необходимую размерность 
данных за счет сверточных слоев и слоев умень- 
 

                                                             
* URL: https://biosppy.readthedocs.io/en/latest/. 
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Рис. 1. Блок ConvX 
Fig. 1. The ConvX block 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
    

Рис. 2. Архитектура сети 
Fig. 2. Network architecture 
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шения размерности (без использования полно-
связных слоев). Результаты исследований выбора 
модификаций представлены далее. 

Эксперименты проводились с использованием 
процессора Intel® Core™ i5-8300H CPU @ 2.30 Гц, 
16 Гбайт RAM памяти частотой 2667 МГц и гра-
фического процессора NVIDIA GeForce GTX 
1050 Mobile 4096 MiB VRAM. Использовалась 
64-битная операционная система Ubuntu 22.04.1 
LTS. Используемые в данной статье метрики 
представлены в табл. 2: TP (True Positive) – коли-
чество верно отнесенных объектов к рассматри-
ваемому классу; TN (True Negative) – количество 
объектов, верно не отнесенных к рассматривае-
мому классу; FP (False Positive) – количество объек-
тов, неверно отнесенных к рассматриваемому клас-
су; FN (False Negative) – количество объектов, не-
верно не отнесенных к рассматриваемому классу. 
Также в статье используется метрика ROC AUC 
[24]. Данные метрики широко используются в обла-
сти валидации нейронных сетей. Данные в датасете 
UBFC-Phys несбалансированы (imbalanced), поэто-
му F1-score является важной метрикой [19]. 

Табл. 2. Метрики 
Tab. 2. Metrics 

Метрика Формула 

Точность 
TP TN

TP T F
  

N FP N


  
 

Четкость (precision) 
TP

T
  

P FP
 

Полнота (чувствительность, 
recall, true positive rate, TPR) 

TP
T
  

P FN
 

F1-мера 2 Precision Recall
Precision R l

 
l

 
eca

 


 

Специфичность (true nega-
tive rate, TNR) 

TN
T
  

N FP
 

Сбалансированная точность 
TPR 

2
 TNR  

Результаты. Здесь будет представлено сравне-
ние двух типов модификаций – использование раз-
личных слоев для уменьшения размерности и ис-
пользование численной производной. Также будет 
представлено влияние персонализации (адаптиро-
вания) модели для конкретного субъекта. 

Все модификации сверточной нейронной се-
ти, предложенные в процессе исследований, были 
реализованы в рамках данного исследования с 
использованием фреймворка PyTorch*. Во всех 
экспериментах применялась функция потерь 
CrossEntropy, использовался оптимизатор ASGD 
(с параметрами по умолчанию), количество 
эпох – 50, размер пакета – 8.  

Здесь же представлено сравнение значений 
метрик различных предложенных модификаций 
(табл. 3) при тестировании с использованием всех 
данных (без пропуска субъектов). Заголовки 
столбцов формируют модификацию исследуемой 
сети. Во второй строке представлен способ 
уменьшения размерности в данной модификации, 
а в 3-й строке – использование численной произ-
водной во входных данных. 

Как упоминалось ранее, в качестве способов 
уменьшения размерности рассматривались одно-
мерная свертка, максимизирующий и усредняю-
щий пулинги. При сравнении различных спосо-
бов уменьшения размерности без использования 
численной производной во входных данных мож-
но увидеть, что наибольшую точность показала 
модификация с усредняющим пулингом. Однако 
при использовании численной производной 
наибольшую точность показала модификация с 
максимизирующим пулингом. Использование 
                                                             
* URL: https://pytorch.org/. 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2024. Т. 17, № 1. С. 55–67 
LETI Transactions on Electrical Engineering & Computer Science. 2024. Vol. 17, no. 1. P. 55–67 

61 

численной производной показало негативные ре-
зультаты. Модели без численной производной для 
всех методов уменьшения размерности демон-
стрировали большую точность. 

Наибольшее значение всех метрик (точность – 
0.853, смещенная точность – 0.812, четкость – 0.857, 
F1-мера – 0.895), кроме полноты, имеет модифи-
кация с усредняющим пулингом без численной 
производной. Наибольшее значение полноты 
имеет модификация с максимизирующим пулин-
гом без численной производной – 0.982. Для всех 
модификаций максимальная точность достигалась 
после 30-й эпохи, но 95 % максимальной точности 
было достигнуто в первые 10 эпох, потому что точ-
ность некоторых субъектов достигала почти 100 %, 

а в процессе дальнейшего обучения точность для 
остальных испытуемых увеличивалась. 

Как было указано ранее, у разных подходов к 
персонализации моделей могут быть свои пре-
имущества и недостатки. Для субъектных моде-
лей необходимо большое количество данных, об-
щие – не учитывают уникальности субъектов. 
Персонализация может решить подобные про-
блемы. Другим решением может стать поиск лю-
дей со схожими паттернами интервалов или, в 
более простом варианте, со схожими биологиче-
скими признаками – пол, возраст, этническая 
принадлежность и т. д. 

Для персонализации рассматривался подход 
leave-one-subject-out (LOSO) [43]. Один субъект 

Табл. 3. Значение метрик различных модификаций 
Tab. 3. Metrics values of various modifications 

Метрики 

Модификация сети 
Усредняющий  

пулинг 
Максимизирующий 

пулинг Одномерная свертка 

Нет Да Нет Да Нет Да 
Точность 0.853 0.823 0.835 0.829 0.810 0.786 
Смещенная 
точность 0.812 0.752 0.761 0.787 0.736 0.720 

Четкость 0.857 0.808 0.811 0.843 0.798 0.794 
Полнота 0.936 0.963 0.982 0.913 0.959 0.917 
F1-мера 0.895 0.879 0.888 0.877 0.871 0.851 
roc auc 0.812 0.752 0.761 0.787 0.736 0.720 

Табл. 4. Достоверность персонализированной модели каждого субъекта 
Tab. 4. Reliability of the personalized model of each subject 

Субъект 

Модификация сети 
Усредняющий  

пулинг 
Максимизирующий 

пулинг Одномерная свертка 

Нет Да Нет Да Нет Да 
  2 1 0.857 1 0.952 1 0.810 
  7 1 1 0.944 0.944 0.944 1 
15 1 1 0.956 1 0.956 0.826 
16 0.857 0.857 0.857 0.762 0.762 0.714 
18 1 1 1 1 1 0.960 
20 1 1 1 1 1 0.808 
23 1 1 1 1 1 0.954 
24 0.762 0.714 0.762 0.714 0.810 0.810 
29 0.722 0.833 0.778 0.667 0.944 0.722 
34 0.895 1 0.842 1 0.842 1 
36 1 1 1 1 1 0.964 
43 1 1 1 1 1 1 
44 0.895 0.684 0.737 0.737 0.684 0.632 
46 1 1 1 1 1 1 
51 1 1 1 1 0.684 0.737 
Среднее 
значение 0.942 0.93 0.925 0.918 0.908 0.862 

Стандартное 
отклонение 0.095 0.112 0.101 0.127 0.119 0.127 
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изначально не попадает в тренировочную выбор-
ку. Модель обучается на данных других субъек-
тов. После этого вычисляется точность для тесто-
вой выборки пропущенного субъекта, необходи-
мая для последующего сравнения. Сеть дообуча-
ется на тренировочных данных этого субъекта. 
Затем повторно вычислялась точность. Как было 
указано ранее, процесс персонализации был вы-
полнен для всех модификаций. Точность после 
персонализации для модификаций представлена в 
табл. 4. В строках представлены субъекты, столб-
цы формируют исследуемую модификацию ана-
логично заголовкам табл. 3. На основании табл. 4 
можно сделать вывод, что персональные модели 
всех модификаций дают в среднем примерно оди-
наковый результат. Наибольшую усредненную по 
пользователям точность показывает модификация 
без численной производной и с усредняющим пу-
лингом. Разница точности до и после персонализа-
ции модели представлена в табл. 5. Также в таблице 
указаны значения других метрик. Можно увидеть, 
что персонализация позволила увеличить точность 
для каждого субъекта. Изначальная сравнительно 
низкая точность связана с тем, что у каждого субъ-
екта могут отличаться значения RR-интервалов в 
различных состояниях. 

В табл. 6 представлено сравнение точности 
предложенной модели с аналогами. На основании 
таблицы видно, что предложенная сеть демонстри-
рует более высокую точность, чем рассмотренные 
аналоги. Однако точность предложенной модифи-
кации на датасете UBFC-Phys ниже, чем точность  
 

Табл. 6. Значение метрик лучшей модели  
до и после персонализации 

Tab. 6. Metrics values of the best model before  
and after personalization 

Статья Метод Данные Точность 

[14] SVM (linear 
kernel) BVP 0.75 

[14] SVM (RBF 
kernel) PPG 0.855 

[14] SVM (RBF 
kernel) EDA 0.824 

[14] SVM (linear 
kernel) 

BVP + 
EDA 0.795 

[15] CNN-MLP PPG 0.82 

[30] RF Visual –> 
PPG 0.831 

[37] 
CNN + 

LSTM + 
FCN 

BVP, 
EDA 0.818 

Предлагаемое 
решение  
(общая модель) 

CNN PPG 0.853 

Предлагаемое 
решение  
(модели с пер-
сонализацией) 

CNN PPG 0.942 ±  
± 0.095 

метода, предложенного в [33], на датасете WESAD. 
Так как источники данных различаются, возмож-
ность сравнить результаты отсутствует. 

Выводы и заключение. В данной исследова-
тельской работе предлагается сверточная нейрон-
ная сеть для классификации психического стрес-
са человека. В качестве входных данных рассмат-
ривались наборы последовательных RR-интерва-
лов, вычисленные на основе данных фотопле-
тизмографии датасета UBFC-Phys. Также рас-
сматривались различные модификации сверточных 

Табл. 5. Значение метрик лучшей модели до и после персонализации 
Tab. 5. Metrics values of best model before and after personalization 

Субъект 
Точность Смещенная 

точность Четкость Полнота F1-мера roc auc 
До После Разность 

  2 0.905 1 0.095 1 1 1 1 1 
  7 0.722 1 0.278 1 1 1 1 1 
15 0.609 1 0.391 1 1 1 1 1 
16 0.619 0.857 0.238 0.857 0.923 0.857 0.889 0.857 
18 0.840 1 0.16 1 1 1 1 1 
20 0.808 1 0.192 1 1 1 1 1 
23 0.500 1 0.5 1 1 1 1 1 
24 0.667 0.762 0.095 0.75 0.846 0.786 0.815 0.75 
29 0.444 0.722 0.278 0.625 0.733 0.917 0.815 0.625 
34 0.737 0.895 0.158 0.923 1 0.846 0.917 0.923 
36 0.893 1 0.107 1 1 1 1 1 
43 0.960 1 0.04 1 1 1 1 1 
44 0.579 0.895 0.316 0.878 0.923 0.923 0.923 0.878 
46 0.954 1 0.045 1 1 1 1 1 
51 0.632 1 0.368 1 1 1 1 1 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2024. Т. 17, № 1. С. 55–67 
LETI Transactions on Electrical Engineering & Computer Science. 2024. Vol. 17, no. 1. P. 55–67 

63 

нейронных сетей для решения задачи детектиро-
вания стресса. В качестве модификаций рассмат-
ривались: 1) используемый для уменьшения раз-
мерности слой (рассматривались сверточный 
слой, усредняющий пулинг и максимизирующий 
пулинг); 2) численная производная, вычисленная 
относительно RR-интервалов. В статье предлагает-
ся изначальное обучение сети на общих данных с 
последующей персонализацией модели для каждого 
отдельного субъекта. Лучшей моделью, показавшей 
наивысшую среднюю точность после персонализа-
ции, стала сеть, использующая усредняющий пу-

линг, без добавления численной производной к 
входным данным. Точность модели на общих 
данных составляет 0.853. Точность, полученная 
после персонализации, равна 0.942 ± 0.095. 

В качестве дальнейших планов рассматривается 
возможность переносимости обучения между дата-
сетами UBFC-Phys и WESAD. Также предполагает-
ся определение точности на основе датасета 
SWELL. В качестве другой области исследования 
рассматривается использование других входных 
данных, например электрической активности кожи, 
в совокупности с уже используемыми. 
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